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摘 要 : 针对 传统 滚动 轴承 损伤 评估 方法 未 考虑 故障 特征 的 稳定 性 和 有 效 性 导致 评估 的 准确 度 不 高 的 问题 ， 提 出 了 基 
于 改进 EMD (empirical mode decomposition) 的 滚动 轴承 故障 增长 特征 提取 和 损伤 评估 技术 。 使 用 EMD 将 不 同 损伤 程 
度 的 故障 信号 分 解 为 一 系列 的 奇异 值 分 量 SVD (singularity value decomposition)， 建 立 不 同 SVD 分 量 描述 的 故障 增长 
趋势 ， 分 析 各 级 分 量 对 故障 增长 过 程 的 稳定 性 和 敏感 性 ， 提 取 能 有 效 感知 故障 增长 过 程 的 奇异 值 分 量 作为 故障 增长 特 
征 ， 建 立 滚动 体 、 内 环 和 外 环 故障 以 及 不 同 故障 严重 程度 下 的 样本 模型 ， 利 用 智能 算法 辨识 故障 类 型 并 评估 其 严重 程 
度 。 最 后 ， 使 用 凯 斯 西 储 大 学 公开 的 滚动 轴承 振动 数据 验证 所 提 方 法 的 有 效 性 。 实 验 结果 证 明 ， 故 障 增长 分 析 方 法 能 
从 复杂 的 奇异 值 分 量 中 筛选 出 有 效 跟踪 故障 增长 过 程 的 特征 ， 对 提高 损伤 评估 的 准确 度 具 有 重要 意义 。 
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Abstract: Traditional damage assessment methods for rolling bearings didn’t consider sensitivity and stability of fault features 
to track fault growth process, it resulted in low precision and accuracy. This paper proposed a new feature extraction and damage 
assessment method for rolling bearings based on improved empirical mode decomposition (EMD) and singularity value 
decomposition (SVD) . For the different damage severity of each fault, it decomposed original vibration signals into a finite 
number of intrinsic mode functions (IMF) , and calculated their singular value sequences, thus built SVD components related to 
fault growth trends. Through analyzing the sensitivity and stability for fault growth trends described by SVD components, the 
optimal SVD sequences which could track fault growth process were selected as faulty eigenvectors of fault type recognition 
and damage assessment. Finally, it verified the effectiveness of proposed methods by using the open vibration data of rolling 
bearing provided by case western reserve university. The results shows that the fault growth features can be selected from 
complex SVD components by comparing their abilities of monitoring and tracking fault growth process, and the proposed 
approach can provide a better strategy for fault feature extraction of rolling bearings in order to improve damage assessment 
precision and accuracy. 
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滚动 轴承 故障 信号 具有 非 线性 、 非 平稳 调制 的 特征 。 传 统 
的 传 里 叶 变 换 和 小 波 分 析 的 基 函 数 是 固定 的 ， 难 以 解 调 并 准确 

滚动 轴承 是 旋转 机 械 中 使 用 最 广泛 ， 也 是 最 容易 受到 损伤 表示 故障 信号 的 实际 波形 和 频率 分 布 启 。 经 验 模 态 分 解 
的 部 件 之 一 ， 其 损伤 程度 直接 关系 到 部 件 的 使 用 性 能 和 运行 效 (empirical mode decomposition, EMD ) 是 一 种 新 的 信号 处 理 方 
率 。 因 此 ， 实 时 监控 跟踪 深 动 轴承 故障 增长 趋势 并 有 效 评估 其 法 ， 通 过 有 效 地 把 握 信号 的 局 部 特征 ， 将 信号 细 分 为 若干 固有 
损伤 程度 ， 不 仅 可 以 最 大 程度 的 发 挥 其 工作 性 能 ， 同 时 对 机 械 模 态 函数 (Cintrinsic mode function, IMF ) 之 和 ， 在 不 同 选择 基 函 
的 安全 运转 具有 重要 意义 0 。 数 的 基础 上 可 以 根据 信号 自身 的 特点 分 解 出 能 够 突出 数据 局 部 
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特征 的 各 个 IMF 分 量 ， 非 常 适合 机 械 系 统 中 的 非 线性 、 非 平稳 
信和 号外。 国内 外 学 者 将 EMD 方法 广泛 应 用 于 机 械 故 障 诊断 领 
域 。 张 超 等 人 欠 提 出 了 将 EMD 和 谱 峭 度 相 结合 的 滚动 轴承 故 
障 诊断 方法 。 窦 东阳 等 人 国 采 用 EMD 与 Lempel-Ziv 指标 对 内 
外 圈 损 伤 程度 进行 研究 。 夏 平等 人 [9 提出 了 一 种 基于 希 尔 伯 特 
振动 分 解 和 Lempel-Ziv 复杂 性 测度 的 滚动 轴承 内 外 图 损伤 评 
估 方 法 。Xiong 等 人 [使 用 EMD 与 峭 度 结合 的 方法 滤 除 趋势 和 
噪声 成 分 ， 指 导 评估 承受 不 同 负载 下 滚动 轴承 的 故障 类 型 和 损 
伤 程度 。Dbala 等 人 四 使 用 EMD 方法 将 原始 信号 的 IMF 分 量 
分 解 为 三 个 组 合 模式 函数 ， 得 到 三 部 分 的 信号 噪声 部 分 、 信 和 号 
部 分 和 趋势 部 分 ， 进 而 提取 出 与 故障 相关 的 特征 。Guo 等 人 中 
提出 了 基于 多 目标 优化 的 改进 EMD 分 析 方 法 提取 滚动 轴承 外 
环 和 内 环 故障 特征 。 

然而 以 上 机 械 部 件 损伤 评估 方法 未 考虑 滚动 轴承 整个 全 寿 
命运 行 周期 内 故障 特征 的 变化 趋势 ， 导 致 故障 诊断 和 损伤 评估 
的 精度 和 准确 度 不 高 。 其 主要 存在 如 下 原因 : 第 一 ， 不 同 损伤 
程度 下 的 数据 特征 区 别 小 、 间 距 近 ， 很 难 有 效 评估 部 件 的 损伤 
程度 ， 尤 其 在 部 件 损伤 的 早期 阶段 ， 正 常 状态 和 早期 损伤 状态 
的 数据 特征 关系 模糊 ， 导 致 损伤 评估 准确 度 低 ， 第 二 ， 在 整个 
部 件 损伤 过 程 中 ， 随 着 部 件 损伤 程度 的 增长 ， 数 据 的 特征 的 总 
体 趋势 呈现 波动 、 随 机 变化 ， 采 和 集 的 原始 数据 信息 不 能 有 效 刻 
画 整 个 损伤 增长 过 程 ， 导 致 在 整个 损伤 过 程 中 的 评估 精度 低 ; 
第 三 ， 将 大 量 与 损伤 增长 信息 无 关 的 无 效 成 份 作 为 评估 算法 的 
输入 ， 导 致 了 评估 时 间 长 、 效 率 低 。 

因此 ， 本 文 从 滚动 轴承 运行 的 全 寿命 趋势 分 析出 发 ， 提 出 
了 一 种 基于 经 验 模 态 和 奇异 值 分 解 的 滚动 轴承 故障 增长 特征 提 
取 和 损伤 程度 评估 方法 ， 使 用 EMD 将 不 同 故障 严重 程度 的 振 
动 信 号 分 解 为 各 个 奇异 值 分 量 
SVD)， 建 立 不 同 SVD 分 量 描述 的 故障 增长 趋势 ， 分 析 各 级 分 
量 对 故障 增长 过 程 的 稳定 性 和 敏感 性 ， 选 择 能 有 效 感知 故障 增 
长 过 程 的 分 量 作为 故障 类 型 训练 样本 和 损伤 程度 训练 样本 ， 以 
此 为 基础 ， 使 用 智能 算法 辨识 滚动 轴承 故障 类 型 并 评估 其 严重 
程度 ， 使 用 美国 凯 斯 西 储 大 学 公开 的 滚动 轴承 振动 数据 验证 本 
文 所 提 方 法 的 有 效 性 。 


1 ”故障 增长 趋势 分 析 


故障 增长 特性 

在 机 械 系统 的 运行 阶段 ， 若 不 考虑 维修 措施 ， 机 械 部 件 从 
正常 状态 到 功能 失效 状态 是 一 个 损伤 程度 不 断 增长 且 不 可 逆转 
的 过 程 。 由 于 机 械 系统 复杂 的 功能 结构 特点 ， 通 过 传感器 或 检 
测 设备 采集 的 原始 数据 极 易 受到 振动 噪声 干扰 、 信 号 传递 耦合 
等 因素 的 影响 。 为 了 有 效 评估 机 械 部 件 的 损伤 程度 ， 采 集 的 原 
始 数据 需要 包含 丰富 的 损伤 增长 信息 ， 这 些 信息 涉及 两 方面 : 
一 方面 ， 不 同 损伤 程度 下 采集 的 原始 数据 的 特征 之 间 具 有 显著 
的 距离 ， 以 确保 更 敏感 、 准 确 的 评估 不 同 损伤 状态 下 机 械 部 件 
的 损伤 程度 ， 提 高 损伤 评估 的 准确 度 ; 另 一 方面 ， 随 着 机 械 部 
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件 损伤 程度 不 断 增长 变化 ， 原 始 数 据 的 特征 也 呈现 单调 变化 ， 
例如 随 着 损伤 程度 的 增加 ， 特 征 单调 递增 或 者 单调 递减 ， 以 确 


保 特 征 能 
的 精度 591。 


典型 机 械 部 件 的 故障 增长 趋势 如 图 
正常 态 经 历 退 化 态 到 严重 损伤 态 ， 故 障 
同 的 斜率 变化 ， 从 一 个 短期 斜率 较 大 到 一 个 长 时 的 斜率 平缓 到 


效 刻画 机 械 部 件 整 个 损伤 增长 过 程 ， 提 高 损伤 评估 


C2 


时 间 /hours 


图 1 故障 增长 趋势 曲线 


1 所 示 。 从 滚动 轴承 的 
曾 长 曲线 经 历 了 各 不 相 


最 终 的 故障 态 时 的 一 个 明显 较 大 的 斜率 值 , 整 条 
明显 区 别 了 滚动 轴承 不 同 状态 下 的 


线 近似 单调 ， 
线 斜率 变化 。 对 于 同一 个 


承 相 同 全 寿命 实验 里 , 真实 的 损伤 演化 是 固定 的 。 然 而 ， 
部 噪声 、 振 动 不 合 等 
故障 的 损伤 程度 ， 即 


种 原因 的 影响 ， 故 障 的 特征 往往 
使 针对 相同 历程 的 全 寿命 


滚动 节 

于 多 
很 难 准 确 地 表征 
数据 ， 采 | 


j 不 同 的 故障 特征 提 


取 方 法 ， 描 述 的 故障 增长 趋势 也 


有 很 大 不 同 。 因 此 ， 为 J 
程 ， 为 损伤 讨 


佑 提供 合 


有 效 监 控 跟 踪 滚 动 轴承 的 故障 增长 过 
里 的 数据 ， 需 要 采用 能 敏感 和 稳定 跟踪 


滚动 轴承 损伤 过 程 的 故障 增长 特征 0 。 
1.2 ”特征 对 障 增长 过 程 的 稳定 度 和 敏感 度 
特征 对 故障 增长 过 程 @ 的 稳定 度 z 为 


定义 1 


i 


》 》 sign(®,(k) -Dk) i 


_ =lk=h+l 


N(N-D/2 


其 中 : BI0) 及 B16) 分 别 为 第 i 个 故障 增长 特征 描述 的 故障 增 


长 曲线 砂 的 第 悟 、 妃 个 观测 点 ; 为 故障 增长 


线 @ 所 有 观测 


点 的 总 数 ，sign(%) 为 符号 函数 ， 表 示 当 自 变量 x>0 时 ， 函 数值 
为 1; 当 自 变量 x=0 时 ， 函数 值 为 0; 当 自 变量 x<0 时 ， 函 数值 


为 1。 
定义 2 


其 中 : @B(1) 表 示 正 常 状 态 时 的 第 
DA( 忆 ) 分 别 为 第 i 个 特征 
测 点 ，median 为 中 值 函数 


定义 3 


特征 对 故障 增长 过 程 @; 的 灵敏 度 pp 为 


万 = | 


特 和 和 


下 攻 


Di(D) 


i 个 特征 的 输出 值 ，G(cD 及 
烟 述 的 故障 增长 过 程 B; 的 第 如 、 厂 个 观 
， 返 回 给 定数 值 的 中 值 。 

E 对 故障 增长 过 程 ;的 跟踪 能 力 w; 为 
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7 (1+e 505) x(l+e S05))! 


其 中 ， 忆 为 特征 
增长 过 程 四 的 稳定 度 。 
1.3 ”故障 增长 特征 选择 


EMD 方法 是 将 非 平 稳 信 号 中 不 同 尺 度 的 波动 或 趋势 逐 
分 解 出 来 ， 生 成 若干 个 IMF 分 量 


a) 确 定 原始 信号 


求 取 其 上 包 络 xi(D 和 下 包 络 zz( 人 的 局 


1 
m(t) = zl (1)+x,(D)] 


对 故障 增长 过 程 @B 的 灵敏 度 ; 


G3) 
五 为 特征 


对 故障 


逐渐 
时 。 具 体 的 分 解 过 程 如 下 03]; 
o(0) 的 所 有 局 部 极 值 点 ,通过 三 次 样 条 函数 
部 均值 。 
(4) 


b) 令 MKD=oO-D ， 若 AD 不 满足 IME 条 件 ， 则 视 其 为 新 


的 o(D。 重 复 上 次 。 
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穆 
地 


模拟 故障 程度 


故障 类 型 特征 故障 增长 特 和 


故障 类 型 
模型 


故障 程度 
模型 


| 故障 类 型 故障 增长 
「 台 丽 | 特征 提取 特征 提取 | 


| 数据 


| 视 禾 评 信 故障 类 型 损伤 程度 


图 2 滚动 轴承 损伤 评估 流程 


hi(D)= hi (D -mt) (5) 
采用 标准 差 yp 来 作为 筛选 过 程 停止 的 准则 。 a) 采 集 不 同 故障 严重 等 级 下 滚动 体 故 障 、 内 环 故 障 以 及 外 
| 2 环 故 障 下 滚动 轴承 的 原始 振动 数据 。 
Sn | : (0) b) 使 用 EMD-SVD 方法 得 到 提取 不 同 故障 程度 下 振动 信号 
交 的 奇异 值 特征 向 量 Eo. 
c) 得 到 o(0 的 第 1 个 IMF 分 量 CQ = 各 (GD 及 分 离 后 的 余 项 le en ew | 
ni(D)=0D -CO 。 E, = 人 人 ezv 0) 
d) 将 记 (0 进 行 同 样 的 筛选 过 程 ， 依 次 得 到 后 续 的 IMF 分 量 : : : : 
C2，C3，...， 直 到 ~m(0 基 本 呈 单 调 趋势 或 1 很 小 时 终止 ， 则 Learl ear2 ” CMN J 
原 信 号 o(0 重 构 为 其 中 : Eo 每 行 对 应 相同 故障 状态 下 分 解 的 奇异 值 特征 向 量 ，N 
5 Set 0) 0 寺 征 向 量 分 量 数 ; EE OU 4 
i SVD 同一 分 量 值 ，M 为 故障 演化 周期 中 离散 的 故障 状态 数 。 
其 中 : ru(D) 代 表 信 号 的 平均 趋势 ，Ci(D 包 含 了 信号 x(0 从 高 到 低 co) 针对 Eo 中 的 每 一 列 分 量 , 采用 三 次 非 线 性 多 项 式 拟 合 故 
不 同 频 率 段 的 成 分 。 障 增长 趋势 , 建立 各 个 SVD 分 量 描述 的 故障 增长 趋势 曲线 , 使 
根据 奇异 值 理论 , 任何 pxg 阶 和 矩阵 A 的 奇异 值 分 解 可 表示 。” 用 式 (1) 一 (3) 计算 各 SVD 分 量 对 故障 增长 过 程 的 灵敏 度 、 
为 稳定 度 和 跟踪 能 力 ， 选 择 对 故障 跟踪 能 力 最 大 的 SVD 分 量 作 
A=U:A-:V’ (8) 为 SVM 模型 训练 样本 ， 故 障 增长 过 程 的 故障 增长 特征 E*。 
其 中 : UV 入 分 别 为 pxqg 阶 和 qxg 阶 正 交 矩阵; d) 使 用 支持 向 量 机 (support vector machine, SVM)、 隐 马尔 
A=diasg(4,4…, 和 不) 是 对 角 和 矩阵 ， 上 = min(p,g) ， 为 矩阵 A 的 奇 可 夫 模 型 (hidden Markov model, HMM)、 神 经 网 络 (ANN ) 等 
异 值 并 按 降序 排列 。 和 矩阵 的 奇异 值 是 算 阵 的 固有 特征 ， 具 有 好 方法 训练 滚动 轴承 正常 状态 、 滚 动 体 故 障 、 内 环 故 障 和 外 环 故 
的 稳定 性 ， 采 用 SVD 可 对 高 维 的 IMF 分 量 信息 进行 压缩 5 。 障 四 种 状态 的 模型 、 有 in、 及 和 户 ， 以 当前 数据 的 故障 增长 特征 
对 滚动 轴承 的 各 个 部 件 滚动 体 、 外 环 、 内 环 而 言 ， 从 正常 。 包 为 输入 ， 辨 识 当 前 状态 。 
状态 到 功能 失效 状态 往往 会 经 历 一 个 故障 程度 逐渐 加 剧 的 过 程 。 6) 按照 故障 严重 等 级 将 深 动 轴承 分 为 正常 、 轻 度 损 伤 、 中 
对 于 滚动 轴承 不 同 的 故障 类 型 和 不 同 的 故障 严重 程度 对 应 的 频 。”” 度 损伤 、 重 度 损伤 和 失效 状态 ， 训 练 不 同 故 障 严重 程度 下 的 模 
率 段 有 较 大 区 别 , 不 同类 型 的 信号 经 EMD 和 SVD 分 解 所 得 到 型 dqo、d1、dqd2 和 d;3， 根 据 当 前 故障 类 型 ， 评 估 当 前 损伤 状态 。 
的 分 量 包含 的 故障 增长 信息 不 同 ， 并 非 每 个 SVD 分 量 都 对 损 3 ”案例 研究 
伤 评估 有 利 。 由 于 插值 误差 、 边 界 效 应 及 过 分 解 等 原因 ， 信 号 
经 分 解 过 程 中 会 产生 噪声 分 量 和 虚假 分 量 ， 所 以 需要 从 奇异 值 为 了 验证 该 方法 在 滚动 轴承 损伤 评估 的 有 效 性 与 实用 性 ， 


分 解 特征 向 量 中 选择 出 能 


让 感 和 稳定 感知 故障 增长 过 各 的 特征 。 


2 ”滚动 轴承 损伤 评估 流程 


滚动 轴承 的 损伤 评估 流程 如 


和 损伤 评估 两 个 阶段 。 


图 2 所 示 ， 包 括 模型 训练 阶段 


本 研究 采用 来 自 美国 Case Western Reserve University 电气 工程 
实验 室 实 验 装 置 和 实验 数据 05。 实 验 装 置 包括 一 个 2hp 的 电动 
机 (1 hp 二 746w)、 扭 矩 传感器 、 测 力 计 及 电气 控制 装置 。 深 动 
轴承 故障 测试 台 如 图 3 所 示 。 
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传感器 


功率 测试 计 


图 3 滚动 轴承 故障 测试 台 
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电动 机 的 功率 为 746 W， 
轴承 为 6205-2RS JEMSKEF 玫 


图 4 滚动 轴承 的 四 种 故障 类 型 


输入 轴 转 速 为 1772 rmin， 实 验 
型 深 沟 球 轴承 , 轴承 的 内 径 、 外 径 分 


别 为 25 mm、52 mm， 深 动 体 的 直径 、 个 数 分 别 为 7.938 mm、 


9 个 , 压力 角 为 0"。 使 / 
内 环 故 障 、 外 环 故障 和 


度 传感器 采集 16 通道 


滚动 体 故 障 ) 下 的 四 种 故障 严重 程度 ( 单 
点 损伤 直径 为 0.007 inch、0.014 inch、0.021 inch 和 0.028 inch ) 。 
个 加 速 
故障 轴承 的 振动 信号 ,采样 频率 为 12 kHz。 
为 了 统一 分 析 ， 提 取 其 中 的 102 


在 电动 机 驱动 端 、 风 扇 端 轴承 座 上 方 和 基 座 上 各 放置 


于 每 个 时 刻 采样 点 不 相同 ， 


j 电 火花 加 工 技术 设置 四 种 状态 (正常 、 


常 竟 ， 等 


会 作 期 刊 
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400 个 点 。 选 择 电 动机 驱动 端的 加 速度 计 采 集 的 信号 进行 实验 


验证 ， 


滚动 轴承 的 四 种 故障 类 型 如 图 


4 所 示 。 其 中 ， 滚 动 体 故 


障 的 四 种 严重 程度 波形 图 如 图 5 所 示 。 
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图 5 四 种 滚动 体 故障 损伤 等 级 
采用 EMD 的 方法 将 振动 信号 分 解 为 一 系列 的 IMF 分 量 ， 


由 于 前 5 个 IMF 分 二 


的 能 量 占 信号 总 能 量 的 95%, 所 以 选择 分 
解 到 的 前 5 个 IMF 分 量 作 为 奇异 值 分 解 对 象 。 对 5 个 IMF 分 


量 进行 SVD 分 解 ， 得 到 SVD 分 解 特 和 


E 向 量 Bo 。 滚动 轴承 四 种 


损伤 状态 (0.007 inch、0.014 inch、0.021 inch 和 0.028inch ) 振 


动 信号 的 奇异 值 分 解 


各 个 SVD 分 量 描述 的 故障 增长 趋势 。 


第 1 个 SVD 分 量 描述 的 故障 增长 趋势 。 根 据 式 (1) 一 (3) 计 


结果 如 表 1 所 示 。 


基于 表 1 的 数据 ， 作 出 
图 6 所 示 为 滚动 体 故障 


算 各 个 SVD 特征 分 量 对 故障 增长 的 灵敏 度 、 稳 定 度 和 跟踪 能 
力 ， 如 表 2 所 示 。 从 表 中 对 比分 析 可 以 得 出 ，SVD 的 第 1 分 量 
力 较 大 ，SVD 的 1、 


对 滚动 体 故障 的 跟踪 能 
环 故障 的 跟踪 能 


力 较 大 ，SVD 的 1、 


2、3、4 分 量 对 内 


3、4、5 对 外 环 故障 的 跟 


踪 能 力 较 大 。 因 此 , 深 动 体 故 障 的 损伤 评估 矩阵 Es =[ei], 内 


环 故 障 SVD 的 损伤 评估 抢 阵 妃 =[el es es ei4]， 


外 环 故障 


SVD 的 损伤 评估 和 矩阵 Eo =[e es es es] 。 
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伤 评估 技术 


为 特征 向 量 的 损伤 评估 结果 与 增长 趋势 分 析 后 优选 的 SVD 分 


| 下 


量 成 、E’ 和 EE, 作为 特征 向 量 的 损伤 结果 进行 对 比 , 测试 结果 
如 表 3 所 示 。 从 表 中 可 以 看 出 ， 在 故障 增长 趋势 分 析 前 ， 将 前 
和 5 个 SVD 分 量 作为 故障 特征 向 量 进行 SVM 样本 训练 和 损伤 
估 ， 评 估 效 果 为 1 号 和 2 号 测试 样本 〈0.007 inch 的 滚动 体 故 


障 ) 错 误 的 分 为 正常 状态 ; 4 号 测试 样本 (0.007 inch 内 环 故障 ) 


错误 的 总 


FE 估 为 损伤 度 0.014 inch; 7 号 测试 样 


本 (0.014 inch 外 


图 6 深 动 体 故障 第 一 个 SVD 分 量 描述 的 损伤 趋势 环 故障 ) 错误 的 评估 为 0.014inch 内 环 故障 ， 评 估 的 准确 率 为 
择 正 常 、 滚 动 体 故 障 、 外 环 故障 与 内 环 故 障 四 种 状态 各 ”60%。 结 果 表 明 ， 特 征 向 量 go 中 的 5 个 SVD 分 量 包 含 了 故障 
20 个 样本 训练 SVM 模型 态 、fi、 户 和 户 ， 对 滚动 体 故 障 、 外 环 ”类 型 和 损伤 程度 的 交叉 频率 成 分 ， 并 非 每 个 分 量 都 包含 了 故障 
内 环 故 障 四 种 损伤 状态 (0.007 inch、0.014 inch、0.021 增长 信息 ， 因 此 直接 采用 Eo 作为 特征 向 量 指导 故障 类 型 辨识 
0.028 inch ) 各 选择 20 组 数据 训练 不 同 损伤 程度 的 SVM ”和 损伤 评估 导致 准确 率 低 ， 尤 其 体现 在 故障 早期 阶段 。 经 过 分 
随机 选择 10 个 已 知 故障 类 型 和 损伤 状态 的 数据 样本 作 。 ” 析 各 个 SVD 分 量 描述 的 故障 增长 趋势 后 ， 对 不 同 故障 类 型 和 


模型 。 


为 测试 样 
对 损伤 记 


本 。 为 了 对 比 故障 趋势 分 析 前 后 提取 的 故障 增长 特征 损伤 度 选择 对 应 的 SVD 分 量 作 为 故障 特征 后 ， 损 伤 评估 的 
估 的 效果 ， 将 故障 趋势 分 析 前 的 5 个 SVD 分 量 Eo 作 确 率 提高 到 了 90%。 
表 1 滚动 轴承 不 同 损伤 状态 下 振动 信号 的 奇异 值 分 解 结果 
故障 类 型 滚动 体 故 障 内 环 故障 外 环 故 障 
故障 程度 ol 02 Ga 0 0o5 ol 02 03 Ga4 0o5 ol oO2 03 G4 G5 
正常 39 32 28 2 16 39 32 28 20 16 39 32 2.8 2 1.6 
0.007inch 13.6 25 20 16 10 264 121 73 47 20 534 261 79 5.0 3.7 
0.014inch 140 3.8 29 23 17 15.4 36 26 25 16 93 27 21 18 1.3 
0.021inch 14.6 26 25 22 1.5 43.7 67 61 57 19 486 128 9.1 76 5.1 
0.028inch 210.3 18.8 87 62 3.5 65.3 38.6 32.5 11.4 44 803 50.1 42.8 20.6 10.0 
表 2 奇异 值 分 量 对 故障 的 跟踪 能 
故障 类 型 深 动 体 故 障 有 i 内 环 故障 所 外 环 故 障 
奇异 值 分 量 到 pb 77; 到 pb 大 五 pB 大 
ol 1 2.70 0.99 0.9 6.64 0.98 0.67 5.79 0.8411 
az 0.7 0.31 0.11 0.8 1.87 0.95 0.50 1.45 0.5000 
o3 0.7 0.26 0.07 0.8 1.58 0.95 0.67 1.15 0.8398 
04 0.8 031 0.12 0.9 1.71 0.98 0.67 1.37 0.8410 
os 0.7 0.30 0.10 0.9 0.15 0.03 0.67 1.05 0.8378 
表 3 滚动 轴承 损伤 程度 评估 结果 
测试 Eo 评估 结果 EB* 评 估 结 果 
真实 损伤 状态 
序号 故障 类 型 ”损伤 程度 ”准确 率 ”故障 类 型 ”损伤 程度 ”准确 率 
1 ”0.007 inch 滚动 体 故 障 ”正常 状态 0 正常 状态 0 
2 ”0.007 inch 滚动 体 故障 ”正常 状态 0 滚动 体 故障 ”0.007 inch 
3 0.007 inch 滚动 体 故障 ”滚动 体 故障 ”0.007 inch 滚动 体 故障 ”0.007 inch 
4 0.007 inch 内 环 故 障 内 环 故 障 0.014 inch 挟 故 障 ”0.007 inch 
5 0.014 inch 内 环 故 障 胃 环 故障 。 ”0.014 inch 所 故障 ”0.014 inch 
60% 90% 
6 0.014 inch 内 环 故 障 不 故障 ” 0.014 inch 不 故障 。 0.014 inch 
7 0.014 inch 外 环 故障 外 环 故障 ”0.021 inch 外 环 故障 ”0.014 inch 
8 0.014 inch 外 环 故障 外 环 故 障 0.021 inch 外 环 故障 ”0.014 inch 
9 0.021 inch 外 环 故 障 外 环 故 障 ”0.021 inch 外 环 故障 0.021 inch 
10 0.028 inch 外 环 故障 外 环 故 障 0.028 inch 外 环 故障 ”0.028 inch 
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表 4 SVM 和 HMM 的 损伤 评估 对 比 
测试 样本 数 10 20 30 40 50 
SVM 90 90 93 92.5 95 


准确 率 
/% 


HMM 80 85 90 90 © 95 
ANN 85 85 90 95 95 


另外 , 为 了 证 明 本 文 方法 的 鲁 棒 性 , 以 优选 后 的 SVD 分 量 
 、Ei 和 EE 作为 故障 增长 特征 向 量 ， 采 用 SVM、HMM 和 
ANN 对 10、20、30、40 和 50 个 测试 样本 进行 故障 类 型 辨识 和 
损伤 评估 ， 结 果 如 表 4 所 示 。 从 表 中 可 以 看 出 ， 当 训练 样本 较 
少时 , SVM 评估 的 准确 率 高 于 HMM 和 ANN, 这 说 明 SVM 更 
适合 小 样本 识别 ， 随 着 训练 样本 的 增多 ， 三 种 方法 的 损伤 评估 
住 确 率 逐 渐 提高 。 因 此 ， 本 文 提出 的 损伤 评估 方法 具有 很 好 的 
泛 化 能 力 。 


i 


4 ”结束 语 
滚动 轴承 振动 信号 的 SVD 了 不 同 故障 类 型 、 不 


同 损伤 程度 的 故障 信息 ， 甚 至 还 有 可 能 发 生 故 障 信 息 交 车 的 现 


象 ， 这 在 故障 早期 阶段 尤为 突出 ， 这 I 依 断 和 损伤 评 
估 的 难度 。 采 用 故障 增长 趋势 分 析 的 方法 可 以 针对 不 同 故 障 类 


型 和 不 同 损伤 程度 故障 的 特征 选择 具有 更 好 的 敏感 度 和 稳定 跟 
踪 故 障 增长 过 程 的 SVD 分 量 ，SVD 的 第 1 个 分 量 1 对 滚动 体 
故障 的 跟踪 能 力 较 大 , 第 1、2、3、4 分 量 对 内 环 故障 的 跟踪 能 
力 较 大 , 第 1、3、4、5 分 量 对 外 环 故障 的 跟踪 能 力 较 大 。 根据 
SVD 分 量 对 不 同 故障 增长 趋势 的 跟踪 能 力 大 小 , 建立 故障 特征 
矩阵 作为 损伤 评估 的 模型 训练 样本 和 测试 样本 ， 可 以 减少 无 效 
和 和 元 余 SVD 分 量 对 滚动 轴承 损伤 评估 的 影响 ， 能 显著 提高 故 
障 类 型 辨识 和 损伤 评估 的 效率 和 准确 率 。 
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